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Abstrakt
Jelikož neustále roste počet automobilů a snižuje se šance na zaparkovánı́, začala ve městech
vznikat inteligentnı́ parkoviště. Tato práce se zabývá návrhem a implementacı́ robustnı́ho systému
pro analýzu obsazenosti parkoviště z kamerových záznamů. Systém analyzuje jednotlivá parkovacı́
mı́sta ze záznamů z vı́ce-kamerového systému s možnostı́ překryvu mezi kamerami. Aplikace
je navržena a implementována v Robotickém operačnı́m systému (ROS) a jejı́ jádro se skládá
ze dvou oddělených klasifikátorů. Úspěšnějšı́, avšak pomalejšı́, je klasifikace pomocı́ hluboké
neuronové sı́tě. Rychlou interakci řešı́ méně přesný klasifikátor pohybu s modelem pozadı́. Systém
je schopen fungovat v reálném čase, a to na grafické kartě i na procesoru. Úspěšnost systému
na testovacı́ datové sadě z reálného provozu jednoho parkoviště přesahuje 93%. Ke konceptu
chytrých měst neodmyslitelně patřı́ efektivnı́ parkovacı́ řešenı́ založené na znalosti obsazenosti
jednotlivých parkovacı́ch mı́st. Tato práce popisuje právě takový systém, který umožnı́ snadnou
orientaci na parkovišti, a to jak pro správu, tak pro řidiče.
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1. Úvod
S neustále rostoucı́m počtem automobilů vznikajı́
nepřı́jemné potı́že s parkovánı́m. Ačkoliv se na
parkovišti nacházejı́ stále volná parkovacı́ mı́sta, pro
řidiče bývá komplikované tato mı́sta na rozlehlém
parkovišti nalézt. Řešenı́m mohou být aplikace,
které označujı́ obsazenost jednotlivých parkovacı́ch
mı́st a prostřednictvı́m informativnı́ch tabulı́ či jiné
vizualizačnı́ metody informujı́ řidiče o pozici volných
mı́st. Vývojem právě takové aplikace se zabývá tato
práce.

Popisovaná aplikace je vyvı́jena od základů v
programovacı́ch jazycı́ch C++ a Python s použitı́m

existujı́cı́ch knihoven OpenCV [1] a QT4 [2]. Hlavnı́
důraz je kladen na samotnou klasifikaci obsazenosti
parkovacı́ch mı́st a fungovánı́ systému jako celku.
Rozšiřujı́cmi funkcemi jsou záznam detekovaných
změn, tvorba grafů ze zı́skaných dat a doplňujı́cı́
informace pro uživatele. Požadavkem je, aby výsledná
aplikace fungovala neustále a v reálném čase s
použitı́m levného hardwarového vybavenı́. Klasi-
fikace musı́ fungovat za každého počası́ a s měnı́cı́mi
se světelnými podmı́nkami. Řešenı́ by mělo být
obecné, avšak neuronovou sı́t’ je možné dotrénovat na
konkrétnı́ parkoviště.

V současné době jsou využı́vané systémy tvořeny
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senzory, které jsou založené na mikrovlnách [3],
magnetickém poli [4][5] nebo ultrazvuku [6][7].
Jelikož každé parkovacı́ mı́sto vyžaduje vlastnı́ fyz-
ický senzor, instalace systému i následná údržba
je poměrně náročná. Pokud by chtěl provozovatel
změnit rozloženı́ parkovacı́ch mı́st, je třeba přesunout
i přı́slušné senzory. V poslednı́ch letech proto začaly
vznikat aplikace detekujı́cı́ obsazenost parkovacı́ch
mı́st za použitı́ počı́tačového viděnı́. Oproti sen-
zorovým systémům je výrazně jednoduššı́ instalace,
změna rozloženı́ mı́st i údržba. Kamerový systém
navı́c umožňuje živý náhled na scénu a s nı́m spojené
rozšı́řené využitı́ (rozpoznánı́ typu vozidla, barvy
aj.). Úspěšnostı́ se ale zatı́m se senzorovými systémy
nemohou měřit. Monitorovánı́ kamerami přinášı́
i řadu nevýhod, jako jsou legislativnı́ problémy a
nutnost informovat uživatele parkoviště. Obtı́žnějšı́
je pak detekce za nepřı́znivého počası́ nebo v noci
při nedostatečném umělém osvětlenı́. Pokud cizı́
objekt zastı́nı́ výhled kamery nebo se kamera odklonı́
(např. vlivem větru), může začı́t docházet k chybným
detekcı́m. Srovnánı́ existujı́cı́ch metod shrnuje tabulka
1.

Tabulka 1. Srovnánı́ existujı́cı́ch řešenı́

Metoda Úspěšnost Náročnost Náročnost
instalace údržby

Mikrovlny 95% vysoká vysoká
Magnetické pole >99% vysoká střednı́
Ultrazvuk 98-99% vysoká střednı́
Počı́tačové viděnı́ 85-98% střednı́ nı́zká

Existujı́cı́ metody využı́vajı́cı́ počı́tačové viděnı́
použı́vajı́ SVM [8], segmentaci obrazu [9], histogram
gradientů [10] či kaskádový detektor [11]. Porovnánı́
úspěšnosti jmenovaných metod je komplikované,
nebot’ každý autor přı́stupu využil jinou testovacı́ sadu.
Autory udávaná úspěšnost těchto metod se pohybuje
mezi 85% a 95%, datové sady ale většinou neobsahujı́
okluze či zhoršenou viditelnost. Lepšı́ úspěšnosti
dosahujı́ metody využı́vajı́cı́ hluboké neuronové sı́tě
[12][13], jejichž úspěšnost přesahuje 95%. Hlavnı́m
úskalı́m je rychlost klasifikace, kterou autoři uvádějı́
na 15 sekund na celé parkoviště.

Systém popisovaný v této práci je navržen a
implementován v Robotickém operačnı́m systému
[14], dı́ky němuž je rozdělen do několika oddělených
uzlů. Hlavnı́mi uzly jsou zpracovánı́ snı́mků z kamery,
filtrace snı́mků, transformace snı́mků, lokálnı́ klasi-
fikátory, globálnı́ klasifikátor a prezentace výsledků.
Snı́mky jsou filtrovány na základě porovnánı́ his-
togramů správných a chybných snı́mků. Pro lepšı́
detekci jsou ze snı́mku odstraněny nežádoucı́ transfor-

Obrázek 1. Správný a chybný snı́mek
s odpovı́dajı́cı́mi histogramy

mace, distorze1 a perspektiva2. Předpřipravený snı́mek
je použit pro klasifikaci obsazenosti parkovacı́ch mı́st
pomocı́ dvou klasifikátorů. Hlavnı́ důraz je kladen na
klasifikaci pomocı́ strojového učenı́, ke kterému je
využita hluboká konvolučnı́ neuronová sı́t’. Detekci
přı́jezdu a odjezdu doplňuje klasifikátor založený na
modelu pozadı́. Výsledky obou klasifikátorů jsou
sloučeny a zveřejněny. Pokud systém obsahuje vı́ce
kamer, jsou snı́mky z každé kamery zpracovávány
nezávisle, výsledky dı́lčı́ch klasifikátorů se sloučı́
všechny najednou.

Představované řešenı́ je zajı́mavé svou vysokou
úspěšnostı́, jednoduššı́ instalacı́ a schopnostı́ klasi-
fikovat obsazenost stovek parkovacı́ch mı́st v reálném
čase. Systém nenı́ bezchybný, v některých přı́padech
docházı́ k chybné klasifikaci. Takových přı́padů je
však méně než 7% a s postupným vývojem aplikace a
zvětšovánı́m trénovacı́ sady jich stále ubývá. Metoda
nejčastěji selhává za zhoršené viditelnosti (v noci, při
orosenı́ kamery), při změnách počası́ (déšt’, snı́h, ostré
stı́ny) a v přı́padech extrémnı́ okluze, kdy je automobil
téměř nebo úplně zakryt většı́m objektem (nákladnı́
vůz).

2. Návrh architektury v ROSu
Aplikace je vytvořena v prostředı́ Robotického
operačnı́ho systému (zkráceně ROS). Zásadnı́ výhodou
ROSu v rámci této aplikace je možnost rozdělit pro-
gram do samostatných uzlů (procesů), které spolu
vzájemně komunikujı́ pomocı́ zpráv (komunikace je
založena na TCP/IP). To umožňuje restartovánı́ pouze
jednoho uzlu v přı́padě jeho selhánı́, jednoduchou

1Při distorzi (zkreslenı́ obrazu) nenı́ přı́čné zvětšenı́ po celém
poli obrazu stejné, čı́mž je porušena geometrická podobnost
předmětu a jeho obrazu.

2Při perspektivnı́m zobrazenı́ se zobrazované předměty
zdánlivě zmenšujı́ a sbı́hajı́.



Obrázek 2. Původnı́ snı́mek, snı́mek po odstraněnı́
distorze a snı́mek po odstraněnı́ perspektivy

tvorbu různých variant aplikace na základě požadavků,
transparentnost, laděnı́ pomocı́ odchytávánı́ zpráv a
dalšı́. Na schématu 3 lze vidět stručný návrh struktury
celé aplikace. Ohraničenou skupinu uzlů lze přidat
vı́cekrát, podle počtu kamer. Výsledky z těchto skupin
jsou zpracovány dohromady a prezentovány.

2.1 Uzly systému
Zpracovánı́ snı́mků z kamery Snı́mky z kamery

zpracovává již vytvořený uzel v ROSu Gscam.
Přijı́má video z IP kamery vysı́lané pomocı́
RTSP, kontroluje funkčnost kamery a při jejı́m
výpadku obnovı́ odesı́lánı́ snı́mků. Zpracované
snı́mky vysı́lá pomocı́ již vytvořené zprávy,
včetně přı́davných informacı́ o obrázku a stavu
kamery.

Filtrace snı́mků Dalšı́ uzel porovnává histogram
přı́chozı́ho snı́mku s průměrným histogramem
předchozı́ch snı́mků (obrázek 1). Pokud se
histogramy lišı́, snı́mek nenı́ odeslán a vybı́rá se
jiný snı́mek. Pokud jsou histogramy podobné,
snı́mek se odešle a průměrný histogram je
aktualizován. Takto jsou odstraněny vadné
snı́mky z kamery a přitom zachovány snı́mky
s postupnou změnou (např. změna osvětlenı́).
Uzel odesı́lá snı́mky s nastavenou frekvencı́,
přebytečné snı́mky zahazuje.

Transformace snı́mků Pro přesnějšı́ klasifikaci jsou
ze snı́mků odstraněny nežádoucı́ deformace.
Dalšı́ uzel odstraňuje distorzi a perspektivnı́
zobrazenı́, aby byla všechna parkovacı́ mı́sta
v obraze podobně velká. Ukázky snı́mků bez
transformacı́ a s odstraněnými deformacemi lze
vidět na obrázku 2.

Lokálnı́ klasifikátory Lokálnı́ klasifikátor je jednou
z nejvýznamnějšı́ch částı́ celé aplikace. Návrh
aplikace umožňuje většı́ množstvı́ jednoduššı́ch
lokálnı́ch klasifikátorů, jejichž dı́lčı́ výsledky
jsou dále zpracovávány a slučovány. Uzel při
inicializaci načte konfiguračnı́ soubor, který
popisuje umı́stěnı́ parkovacı́ch mı́st, jejich tvar
a rozdělenı́ do skupin. Výstupem každého
lokálnı́ho klasifikátoru je sada měkkých rozhod-
nutı́ o obsazenosti přı́slušných parkovacı́ch
mı́st. Jako lokálnı́ klasifikátor je možné použı́t
prakticky jakoukoliv funkci rozhodujı́cı́ o
obsazenosti parkovacı́ch mı́st, jejı́ž úspěšnost je
lepšı́ než 50%. Přı́klady úspěšných lineárnı́ch
klasifikátorů jsou hranový klasifikátor, klasi-
fikátor založený na modelu pozadı́ a detekci
pohybujı́cı́ch se vozidel či klasifikátor založený
na porovnávánı́ histogramů. Aktuálnı́ verze
popisované aplikace obsahuje dva klasifikátory,
které jsou popsány v následujı́cı́ kapitole.

Globálnı́ klasifikátor Výsledky lokálnı́ch klasi-
fikátorů jsou slučovány v globálnı́m klasi-
fikátoru, který je společný pro celou aplikaci.
Lze zvolit vážený průměr (výchozı́), neu-
ronovou sı́t’ nebo SVM. Globálnı́ klasifikátor
má dvě hlavnı́ funkce. Za prvé slučuje měkká
rozhodnutı́ lokálnı́ch klasifikátorů v rámci
jedné skupiny, tedy určuje finálnı́ obsazenost
parkovacı́ch mı́st z jedné konkrétnı́ kamery.
Druhou funkcı́ je pak slučovánı́ rozhodnutı́
o obsazenosti jednoho parkovacı́ho mı́sta
snı́maného vı́ce kamerami. Přiřazenı́ dvou a
vı́ce označenı́ ke konrétnı́mu parkovacı́mu mı́stu
je realizováno prostřednictvı́m konfiguračnı́ho
souboru, který mapuje označenı́ v rámci každé
scény na globálnı́ označenı́ parkovacı́ho mı́sta.

Prezentace výsledků Zı́skané výsledky jsou několika
způsoby zveřejňovány. K okamžité kontrole
správnosti systému mohou být odesı́lány přes
protokol HTTP a zobrazovány na webové
stránce. Pro pozdějšı́ analýzu jsou ukládány do
databáze jako změna obsazenosti konkrétnı́ho
mı́sta v aktuálnı́m čase.

3. Klasifikace obsazenosti mı́sta

Pro klasifikaci jsou použity a zde popsány dva odlišné
klasifikátory, klasifikace pomocı́ hluboké neuronové
sı́tě a pomocı́ modelu pozadı́.



Obrázek 3. Stručné schéma návrhu systému znázorňuje nejvýznamnějšı́ ROS uzly, které jsou propojeny pomocı́
témat (1: rtsp, 2: raw snı́mky, 3: vybrané nejlepšı́ snı́mky v určité frekvenci, 4: snı́mky bez deformacı́, 5: měkká
rozhodnutı́ o obsazenosti, 6: dotazy pro zkontrolovánı́ určitého mı́sta, 7: finálnı́ rozhodnutı́ o obsazenosti, 8: http)

3.1 Klasifikace pomocı́ hluboké neuronové
sı́tě

Pro práci s neuronovou sı́tı́ byl vybrán framework
Caffe [15], který umožňuje provádět výpočty na pro-
cesoru nebo na grafické kartě. Pro návrh celé struk-
tury neuronové sı́tě využı́vá Caffe serializačnı́ho tex-
tového formátu Protobuffer od Google. Caffe má k dis-
pozici vı́ce variant rozhranı́ (přı́kazová řádka, Python,
MATLAB, C++), což umožnilo snadné napojenı́ na
vyvı́jený systém. Vzhledem k úspěšnosti existujı́cı́ch
a volně dostupných sı́tı́ by bylo kontraproduktivnı́
navrhovat vlastnı́ sı́t’, na základě testovánı́ (5) tedy
byla vybrána sı́t’ GoogleNet [16], kterou již nebylo
třeba dále upravovat. V popisovaném systému jsou
použity dvě výstupnı́ třı́dy, volné nebo obsazené mı́sto.
Výstupem sı́tě je pravděpodobnost, s jakou je na testo-
vacı́m vzorku obsazené mı́sto. Sı́t’ byla trénována na
třicet epoch, použita byla nejlepšı́ z nich, patnáctá
epocha. Ověřovacı́ přesnost (validation accuracy) dosa-
hovala od této epochy hodnoty 99,7642%.

Návrh systému umožňuje klasifikaci všech parko-
vacı́ch mı́st (při použitı́ GPU) nebo klasifikaci po jed-
nom mı́stě (při použitı́ CPU). Klasifikátor obsahuje
plánovacı́ frontu se třemi prioritami. Nejnižšı́ prioritu
zı́skávajı́ parkovacı́ mı́sta, na nichž nebyla v nejbližšı́
době detekována žádná změna, ale je vhodné ohod-
nocenı́ zkontrolovat. Nejvyššı́ prioritu zı́skajı́ mı́sta,
na nichž model pohybu detekoval změnu a je třeba
neprodleně zjistit obsazenost. Pokud se obsazenost
změnı́, je za uživatelem zvolený čas naplánovaná klasi-
fikace se střednı́ prioritou, aby bylo rozhodnutı́ zkon-
trolováno.

3.2 Klasifikace pomocı́ modelu pozadı́
Druhý klasifikátor využı́vá ke klasifikaci model
pozadı́. Porovnánı́m aktuálnı́ho snı́mku s modelem
pozadı́ je možné detekovat pohybujı́cı́ se automobily,
které přijı́ždějı́ či odjı́ždějı́ na sledované parkovacı́
mı́sto. Metoda vyžaduje počátečnı́ inicializaci za
předpokladu, že jsou některá parkovacı́ mı́sta ob-
sazená. V takovém přı́padě nenı́ možné vytvořit model
pozadı́ na začátku, princip je třeba obrátit. Nejprve
se vytvořı́ model pro přı́tomný automobil, při prvnı́
významné změně se mı́sto klasifikuje jako volné a
poté je možné vytvořit model pozadı́. Modelu pozadı́
je v takovém přı́padě třeba předat informaci, které
části snı́mku se majı́ aktualizovat (pozadı́) a které majı́
zůstat neaktualizovány (obsazená mı́sta).

Metoda má hlavnı́ rizika v aktualizaci modelu
pozadı́. Na rozdı́l od sledovánı́ jedoucı́ch vozidel na
vozovce nenı́ možné aktualizovat model pozadı́ po
celou dobu. Po dobu obsazenosti parkovacı́ho mı́sta
se pozadı́ může výrazně změnit (změna světelných
podmı́nek, snı́h na vozovce, stı́n atp.). Po opuštěnı́
mı́sta automobilem se model pozadı́ od aktuálnı́ho
snı́mku lišı́ natolik, že je mı́sto stále považováno za
obsazené.

3.3 Sloučenı́ výsledků klasifikátorů
Aplikace je navržena tak, aby byla schopná bez obtı́žı́
fungovat i na průměrném hardwaru bez grafické
karty. Na průměrném procesoru (viz kapitola 5) trvá
klasifikace jednoho parkovacı́ho mı́sta neuronovou
sı́tı́ jednu až dvě vteřiny, klasifikace celého parkoviště
s dvěmi sty mı́sty tedy trvá řádově minuty. Naproti
tomu zpracovánı́ snı́mku druhým popisovaným klasi-
fikátorem splňuje podmı́nku vyhodnocenı́ snı́mku do
jedné vteřiny. Reálně systém funguje tak, že jsou



Obrázek 4. Označenı́ parkovacı́ch mı́st

Obrázek 5. Ukázky výřezů mı́st (vlevo a uprostřed
obsazená, vpravo volné)

výsledky z modelu pozadı́ odesı́lány ke globálnı́mu
rozhodnutı́ a v přı́padě detekce změny se globálnı́
klasifikátor dotáže neuronové sı́tě na správnost. Pokud
model pozadı́ nedetekuje žádnou změnu, pro kontrolu
klasifikuje neuronová sı́t’ postupně všechna mı́sta.
Konečné rozhodnutı́ je odesláno zpět do klasifikátorů
a model pozadı́ se aktualizuje.

4. Označenı́ parkovacı́ch mı́st
Jelikož je systém vyvı́jen pro statické kamery a
parkoviště, na nichž se poloha parkovacı́ch mı́st nelišı́,
je možné označit parkovacı́ mı́sta před začátkem
klasifikace. Tı́m se z detekce automobilů v obraze
stává jednoduššı́ problém klasifikace obsazenosti
konkrétnı́ho mı́sta.

Protože kamera nenı́ umı́stěna kolmo nad parko-
vacı́m mı́stem, použı́vá se označenı́ mı́sta ve 3D. Ne-
jprve uživatel ohraničı́ celé parkoviště a zadá rozměry
v reálném světě, z čehož lze spočı́tat umı́stěnı́ kamery.
Poté ohraničı́ každé parkovacı́ mı́sto čtyřmi body a
výškou a systém spočı́tá 3D model parkovacı́ho mı́sta
na snı́mku. Ukázku označenı́ několika mı́st lze vidět
na obrázku 4.

V hluboké neuronové sı́ti se označenı́ použı́vá pro
vyřı́znutı́ trénovacı́ch vzorků (obrázek 5) a následně
pro samotnou klasifikaci, při které jsou vstupy právě
tyto výřezy. Pro klasifikaci modelem pozadı́ je navı́c
na vyřı́znuté parkovacı́ mı́sto aplikována maska, která
odstı́nı́ oblasti překryvů sousednı́ch parkovacı́ch mı́st
(obrázek 6).

5. Testovánı́
Systém byl testován na datových sadách o celkové
délce 32 hodin z reálného parkoviště, které bylo

Obrázek 6. Kompozice šesti masek parkovacı́ch mı́st

Obrázek 7. Graf historie obsazenosti testovacı́ho
parkoviště (od středy do úterý)

snı́máno dvěma kamerami a obsahovalo 193 parko-
vacı́ch mı́st. Pro jednoduchou interpretaci zı́skaných
dat byly implementovány i základnı́ vizualizačnı́
prvky, jako je napřı́klad graf historie obsazenosti
celého parkoviště (viz obrázek 7).

Úspěšnost celého systému závisı́ předevšı́m na
úspěšnosti hluboké neuronové sı́tě, proto se dalšı́ testy
zabývaly právě neuronovými sı́těmi. Prvnı́ test zk-
oumal vliv odstraněnı́ deformacı́ z obrazu na úspěšnost
klasifikace. Pro vzory bez odstraněných deformacı́
byla zı́skána úspěšnost klasifikace na dvou datových
sadách 95,23% a 94,18%, pro vzory s odstraněnými
deformacemi úspěšnost 99,20% a 99,01%. Dalšı́ testy
se proto věnovaly výhradně vzorům s odstraněnými
deformacemi.

Byly vybrány dvě předtrénované architektury,
jejichž úspěšnost byla nejlepšı́, a dále byly upraveny
pro různou velikost vstupů. Těmito architekturami
byla konvolučnı́ neuronová sı́t GoogleNet s velikostmi
vstupů 32x32, 64x64 a 224x224 pixelů a reziduálnı́
neuronová sı́t’ Resnet s velikostı́ vstupů 256x256
pixelů. (Vyřazeny byly např. sı́tě GoogneNet256
či VGG16-32.) GoogleNet obsahuje 22 vrstev s
parametry (27 včetně slučovacı́ch vrstev), ResNet se
skládá z 50 vrstev. Druhý test zjišt’oval úspěšnost
vybraných sı́tı́ natrénovaných a testovaných na
vzorcı́ch s nejlepšı́m rozlišenı́m, kterého je v systému
možné dosáhnout. Byla vytvořena datová sada pro
dotrénovánı́, obsahujı́cı́ 7376 trénovacı́ch vzorů (3791
obsazených mı́st a 3585 volných mı́st), a dvě odlišné
datové sady pro testovánı́, prvnı́ s 1881 vzory (1181
obsazených mı́st a 700 volných mı́st) a druhá s 1802
vzory (1020 obsazených mı́st a 782 volných mı́st).
Velikosti vzorků se pohybovaly v rozmezı́ od 120x80
do 130x130. Data byla pořı́zena ze dvou kamer (5mpx,
rozlišenı́ 2592x1920) testovacı́ho parkoviště v různé
časové doby, za měnı́cı́ch se světelných podmı́nek
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Obrázek 8. Závislost úspěšnosti na velikosti vzorů

i počası́ ve 25 různých dnech. Vždy byla vybrána
trénovacı́ epocha s nejlepšı́m výsledkem na testovacı́
sadě. Tabulka 2 shrnuje úspěšnost klasifikace a
rychlost klasifikace jednoho parkovacı́ho mı́sta na
CPU (Intel Core i7-4702MQ CPU @ 2.20GHz) a
na GPU (GeForce GTX 1080). Na základě výsledků
byla vybrána a použita v aplikaci nejúspěšnějšı́ sı́t’
GoogleNet 224x224, v přı́padě potřeby vyššı́ rychlosti
by bylo vhodnějšı́ použı́t GoogleNet s menšı́ velikostı́
vzorů.

Tabulka 2. Srovnánı́ hlubokých neuronových sı́tı́

název sı́tě velikost rychlost úspěšnost
vzoru CPU GPU sada 1 sada 2

GoogleNet 32x32 1,1s 3,7ms 98,83% 99,01%
GoogleNet 64x64 1,2s 5,3ms 99,10% 98,90%
GoogleNet 224x224 1,4s 11,7ms 99,64% 98,96%
Resnet 256x256 1,7s 13,3ms 97,18% 92,75%

Třetı́ test zjišt’oval vliv zmenšenı́ a opětovného
zvětšenı́ velikosti trénovacı́ch i testovacı́ch vzorů na
úspěšnost dvou nejlepšı́ch sı́tı́ z předchozı́ho testu. Sna-
hou bylo zjistit minimálnı́ velikost vzorů, pro kterou
má systém nejvyššı́ úspěšnost. Na základě zı́skaných
výsledků je možné co nejvı́ce omezit datový tok od
kamer k centrálnı́ jednotce, v nı́ž mohou být vzory opět
zvětšeny na potřebnou velikost vstupu sı́tě. Z grafu 8 si
lze všimnout, že je možné zmenšit vzory až na velikost
32x32 pixelů a stále bude mı́t sı́t’ GoogleNet 224x224
úspěšnost vyššı́ než 99,5%. Při dalšı́m zmenšenı́ je
již úspěšnějšı́ sı́t’ GoogleNet 64x64. Zajı́mavostı́ je
úspěšnost téměř 96% pro vzory o velikosti 4x4 pixely.
Tak vysoké úspěšnosti je možné dosáhnout předevšı́m
dı́ky tomu, že je trénovacı́ i testovacı́ sada pořı́zena
pouze z jednoho parkoviště a je tedy pravděpodobné,
že sı́t’ nenı́ dostatečně obecná.

6. Závěr
Práce popsala systém pro klasifikaci obsazenosti
parkovacı́ch mı́st a představila dvě základnı́ metody,
které jsou použity: hlubokou neuronovou sı́t’ a model
pozadı́. Výsledná aplikace dosahuje na testovacı́
sadě velmi dobré úspěšnosti 99.6% a je testována
v reálném provozu. Integrace řešenı́ detekce ob-
sazenosti parkovacı́ch mı́st do vyššı́ho celku usnadnı́
řidičům vyhledánı́ volného parkovacı́ho mı́sta, omezı́
nežádoucı́ provoz po parkovišti a v neposlednı́ řadě
snı́žı́ produkci CO2. Zřizovatelům parkoviště pak
může nabı́dnout řadu informacı́ o době obsazenosti,
vytı́ženosti konkrétnı́ch mı́st a dalšı́.

V pokračujı́cı́m vývoji bude snaha o zvýšenı́
úspěšnosti zvětšovánı́m trénovacı́ sady a zobecněnı́
natrénovaných modelů přidánı́m dat z dalšı́ch
parkovišt’. Na základě požadavků cı́lového zákaznı́ka
bude přidána dalšı́ funkčnost aplikace, např.
předpokládaný čas uvolněnı́ parkovacı́ho mı́sta,
pokročilé statistiky o využitı́ parkoviště a dalšı́. V
současné době je systém upravován pro fungovánı́ na
vestavěném systému s omezenými výpočetnı́mi zdroji.
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and Milan Šurkala. Energy based descriptors and
their application for car detection. In Computer
Vision Theory and Applications (VISAPP), 2014
International Conference on, volume 1, pages
492–499. IEEE, 2014.

[11] Gabriele Maria, Enrico Baccaglini, D Brevi,
M Gavelli, and Riccardo Scopigno. A drone-
based image processing system for car detec-
tion in a smart transport infrastructure. In Elec-
trotechnical Conference (MELECON), 2016 18th
Mediterranean, pages 1–5. IEEE, 2016.

[12] G. Amato, F. Carrara, F. Falchi, C. Gennaro, and
C. Vairo. Car parking occupancy detection us-
ing smart camera networks and deep learning.
In 2016 IEEE Symposium on Computers and
Communication (ISCC), pages 1212–1217, June
2016.

[13] J. Jermsurawong, M. U. Ahsan, A. Haidar,
H. Dong, and N. Mavridis. Car parking vacancy
detection and its application in 24-hour statistical
analysis. In 2012 10th International Conference
on Frontiers of Information Technology, pages
84–90, Dec 2012.

[14] Morgan Quigley, Ken Conley, Brian P. Gerkey,
Josh Faust, Tully Foote, Jeremy Leibs, Rob

Wheeler, and Andrew Y. Ng. Ros: an open-
source robot operating system. In ICRA Work-
shop on Open Source Software, 2009.

[15] Yangqing Jia, Evan Shelhamer, Jeff Donahue,
Sergey Karayev, Jonathan Long, Ross Girshick,
Sergio Guadarrama, and Trevor Darrell. Caffe:
Convolutional architecture for fast feature embed-
ding. In Proceedings of the 22Nd ACM Interna-
tional Conference on Multimedia, MM ’14, pages
675–678, New York, NY, USA, 2014. ACM.

[16] Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre
Sermanet, Scott Reed, Dragomir Anguelov, Du-
mitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew
Rabinovich. Going deeper with convolutions. In
Proceedings of the IEEE Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition, pages 1–9,
2015.


	Úvod
	Návrh architektury v ROSu
	Klasifikace obsazenosti místa
	Oznacení parkovacích míst
	Testování
	Záver
	Literatura

